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In this study, first of all, laboratory and demographic data are collected from patients who apply to the
hospital with the diagnosis of Covid-19. After deleting the missing and inconsistent data, the pre-processing
phase is completed by filling in the missing data according to the average and day intervals. Using all the
features on the obtained data set and using the features selected by the Random Feature Selection algorithm,
KNN, Random Forest, Bagging and Decision Tree models are created and the patient's oxygen and intensive
care requirements are estimated using the WHO target value. Finally, by applying SMOTE to the data set
obtained with the selected features, all results are compared in terms of accuracy and F1-Score values. The
graphical summary of the study, which basically consists of 4 stages, is given in Figure A.
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Figure A. Covid-19 intensive care and oxygen requirement prediction using machine learning
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Purpose:

To develop and test machine learning models that help predict WHO-oriented disease severity by using the
laboratory and demographic characteristics of patients infected with COVID-19 at the hospital admission
stage.

Theory and Methods:

Preprocessing is performed on laboratory and demographic data collected from patients who applied to the
hospital with the diagnosis of Covid-19. Then, KNN, Random Forest, Bagging and Decision Tree machine
learning algorithms are used on the data set to predict the oxygen requirement at the first hospitalization
(Analysis-1) and the oxygen requirements (Analysis-2) and intensive care (Analysis-3) during the
hospitalization period. In addition, the results obtained by applying Random Feature Selection and SMOTE
in the data set were compared.

Results:

The random forest algorithm is given the best results for all three analyses. Analysis-1 91.67% with 16
features, Analysis-2 91.96% accuracy with 18 features, and analysis-3 91.96% accuracy with 12 features is
reached. MDW and Troponin T-hs were the most relevant features selected in common in all three analyses.
When the F1-Score values of the minority classes were analyzed after applying SMOTE, an increase of 6%
was observed in Analysis-1, a 24% increase in Analysis-2 and a 21% increase in Analysis-3.

Conclusion:

The Random Forest algorithm has shown a high performance in the Covid-19 intensive care and oxygen
therapy prediction area. In addition, by using fewer features, the accuracy values reached when all features
are used can be obtained.
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ONECIKANLAR

e COVID-19 hastalik siddeti tahmini
e Eniliskili 6zelliklerin belirlenmesi
e Yapay veri cogaltmanin siniflandirma performansina etkisinin degerlendirilmesi

Makale Bilgileri oz

Aragtirma Makalesi 2019 Aralik ayinda Cin’in Wuhan kentinde ortaya ¢ikan ve 11 Mart 2020°de Diinya Saglik Orgiitii tarafindan

Gelis: 23.08.2023 pandemi olarak ilan edilen COVID-19, diinya genelinde hizla yayilarak basta saglik sektorii olmak iizere insan

Kabul: 19.03.2024 hayatin1 olumsuz etkileyecek bir siirecin baglamasina neden olmustur. Bu ¢aligmada da Marmara Universitesi
Hastanesine bagvuran COVID-19 enfekte hastalarin hastaneye kabul asamasindaki laboratuvar ve demografik

DOI: ozellikleri kullanilarak WHO (World Health Organization) odakli hastalik siddeti tahmin modelinin gelistirilmesi

amaglanmistir. Veri seti ilizerinde oksijen ve yogun bakim ihtiyact sonlanim durumlar ile laboratuvar sonuglari
arasindaki iliski K-En yakin komsu, Torbalama, Rastgele Orman ve Karar Aact makine 6grenmesi yontemleri
kullanilarak analiz edilmistir. Veri setindeki dengesiz sinif dagilimi SMOTE metodu kullanilarak dengelenmistir

10.17341/gazimmfd.1348341

Anahtar Kelimeler: ve veri ¢ogaltmanin siniflandirma performansina etkisi degerlendirilmistir. SMOTE uygulanmayan veri setinde
COYID:]?, . hastanin ilk yatis asamasindaki oksijen ihtiyaci (Analiz — 1) 16 6zellik ile %91,67, yatis sirasindaki oksijen ihtiyact
makine ogrenmesi, (Analiz — 2) 18 ozellik ile %91,96 ve yatig sirasindaki yogun bakim ihtiyaci (Analiz — 3) 12 ozellik ile %92,17
laboratuvar verisi, dogruluk degeri ile tahmin edilmistir. SMOTE veri ¢ogaltma isleminden sonra F1-Skor degerlerinde sirasiyla
prognoz %611k, %24’lik ve %21°lik bir artis gézlenmistir. Bu ¢aliyma; COVID-19’un tanist, izlenmesi ve klinik yonetimi

icin hangi laboratuvar testleri gerektigi konusunda hasta verilerine dayali makine 6grenmesi yontemlerine ait
sonuclart ile bu alana 6nemli katkilar saglamaktadir.

Prediction of COVID-19 disease severity using synthetic data oversampling and machine
learning methods on data at first hospitalization

HIGHLIGHTS
e COVID-19 disease severity prediction
e Identifying the most relevant attributes
e  Evaluation of the effect of synthetic data augmentation on classification performance

Article Info ABSTRACT

Research Article COVID-19, originating in Wuhan, China, in December 2019 declared a pandemic by the World Health

Received: 23.08.2023 Organization on March 11, 2020, rapidly spread worldwide, significantly impacting human life and the health

Accepted:19.03.2024 sector. This study aims to develop a WHO (World Health Organization) oriented disease severity prediction model
using laboratory and demographic data from COVID-19 patients upon admission to Marmara University Hospital.

DOI: The relationship between oxygen and intensive care needs with laboratory results on the data set was analyzed

using K-nearest neighbor, Bagging, Random Forest and Decision Tree machine learning methods. The dataset's
unbalanced class distribution was balanced using the SMOTE method, and the impact of data multiplication on
classification performance was evaluated. In the data set without SMOTE, the patient's oxygen requirement during

10.17341/gazimmfd. 1348341

Keywords: the first hospitalization was estimated with 16 features at 91.67% accuracy, the oxygen requirement at
COVI.D -19, . hospitalization with 18 features at 91.96%, and the intensive care need at hospitalization with 12 features at 92.17%
machine learning, accuracy. After SMOTE data multiplication, an increase of 6%, 24% and 21% was observed in F1-Score values,
laborato'ry data, respectively. This study significantly contributes to the field by utilizing machine learning methods on patient data,
prognosis essential for COVID-19 diagnosis, monitoring, and clinical management through required laboratory tests.
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1. Giris (Introduction)

Siddetli akut solunum sendromu koronaviriis 2 (SARS-CoV-2) viriisii
ile iliskili olan COVID-19, diinya capmda bir pandemi haline
gelmeden once ilk olarak 2019 yi1linda Cin’in Wuhan kentinde ortaya
¢tkmigtir. COVID-19’un 6liimciilliik orant %2 degeri ile koronaviriis
ailesinden gelen diger viriis ¢esitlerine (Sars-Cov (%9,5), Mers-Cov
(%35)) gore daha diisik [1] olmasmna ragmen Aralik 2019’dan
itibaren hizl1 bir sekilde yayilarak tiim diinyay: etkisi altina almstir.
[2]. 2020 yihmin Mart ayinda Diinya Saglk Orgiitii tarafindan
pandemi olarak nitelendirilmistir [3]. COVID-19 pandemisinin ortaya
¢iktig tarihten 2023 yilina kadar, diinya ¢apinda 651 milyondan fazla
onaylanmig vaka, alti milyondan fazla 6liim bildirilmistir ve yaklasik
13 milyar doz as1 yapilmustir [4]. Bu esi goriilmemis ve beklenmedik
vaka artig1 nedeniyle diinyanin dort bir yanindaki saglik uzmanlari ve
saglik tesisleri zorlu bir silire¢ gegirmek zorunda kalmistir [5].
COVID-19’un heterojen klinik ozellikler ile ortaya ¢ikabilmesi ve
¢oklu organ hasarma neden olmasindan dolay1 bu zorlu siire¢ boyunca
etkili triyaj uygulanmasi, zamaninda risk siniflandirilmasinin
yapilmast biiyiik bir 6nem teskil etmekte ve her bir hasta i¢in hayati
6nem tasimaktadir [6, 7]. Pandemi boyunca ¢ogunlukla ileri yastaki
hastalar bagta olmak tizere COVID19 siiphesi bulunan birgok insanin
teshis ve tedavi islemleri i¢in saglik kuruluslarma basvurmasi
gerekmigtir. Artan vaka ve hasta sayisi ile birlikte saglik sektorii
tizerinde ciddi bir yiik olugsmustur. Bu da baz iilkelerde teshis, tedavi
siireglerinin uzamasina ve saglik sektoriiniin gbrevini yerine
getiremeyecek hale gelmesine sebep olmustur. Bu zorlu siirecte
saglik, bilgisayar bilimleri gibi alanlar ¢esitli analizler yaparak saglik
sektorii tizerinde yiikii hafifletmeyi ve hastalarin tedavi siireglerinde
fayda saglamayr hedeflemistir. Siklikla kullanilan  goriinti,
laboratuvar, ses gibi klinik veriler kullanilarak yapilan analizlerin
yaninda COVID-19’un sosyal, duygusal, mekansal gibi bir ¢cok agidan
da insan hayatina etkisi analiz edilmistir. C1lgin vd.nin [8§] COVID-19
asilarina yonelik duygu analizi ve Sonmez vd.nin [9] hastanelerdeki
mekan i¢in planlama ve mekan havalandirma {izerine elde ettikleri
sonuglar COVID-19’un sosyal ve mekénsal alanlarda yapilan
analizlere 6rnek olarak verilebilir. Bu ¢caligmada ise siklikla kullanilan
laboratuvar klinik verileri kullanilmistir. Cesitli klinik veriler ile
COVID-19 arasinda kurulacak iligki bilgisi kullanilarak COVID-
19’un erken teshisinin gerceklestirilmesi veya solunum destegine
ihtiyac duyacak veya daha kotilesebilecek hastalar igin risk
siniflandirilmasi yapilmasinin saglanmasi 6nemli bir konudur. Teghis
siireclerini hizlandirabilecek veya gesitli analizler ile birlikte solunum
cihazi, yogun bakim {initeleri gibi tibbi kaynaklarin en dogru sekilde
kullanilmasini saglayacak her tiirlii bilimsel ¢caligma bu siirecte biiyiik
6nem arz etmektedir. Bu konuda COVID-19 hastalarinin klinik
verileri iizerinde makine dgrenmesi yontemlerinin kullanimini iceren
bir¢ok farkli ¢aligma gergeklestirilmistir. Bu ¢aligmalardan COVID-
19’un tespiti, solunum ihtiyaci ve 6liim durumunun makine 6grenmesi
ile dngoriilmesine yonelik literatiirdeki 6nemli drneklere bu baslik
altinda yer verilmektedir.

Banerjee vd. [10] laboratuvar sonuglart ve demografik verileri
lizerinde lojistik regresyon, rastgele orman, yapay sinir aglari ve
glmnet makine Ogrenmesi yontemlerini kullanarak COVID-19
hastaligini teshis etmeyi hedeflenmistir. Tam kan sayimini kullanan
tan1 prosediiriinde yapay sinir aglart %95, glmnet %94 ve rastgele
orman %94 AUC degerine ulagsmistir. Hastaneye kabul edilmeyen
hastalarda tani siirecinde yapay sinir aglar1 %82, glmnet %84 ve
rastgele orman %86 AUC degerlerine ulagsmistir. COVID-19
hastaligin1  teshis etmek i¢in Mondal vd. [11] tarafindan
gerceklestirilen ¢aligmada RT-PCR ve ek laboratuvar testleri ile
Destek vektor makineleri, K-en yakin komsu, XGBoost, ¢cok katmanli
algilayict (MLP), lojistik regresyon, karar agaglari, rastgele orman,

topluluk yontemleri, lineer regresyon ve polinomsal regresyon
yontemleri kullanilmistir. Brezilya'daki Israil Hastanesi Albert
Einstein tarafindan saglanan 5644 veri {iizerinde analiz islemi
gerceklestirilmistir. MLP, lojistik regresyon ve XGBoost %91
dogrulukla en iyi smiflandirma modelleri olarak segilmistir. Akarsu
[12] ise 510 hastaya ait hematokrit, hemoglobin, trombosit gibi 15
farkli kan testi bilgisinden olusan veri seti lizerinde yapay zeka ve
makine Ogrenmesi algoritmalarini kullanarak COVID-19’u tespit
etmeyi hedeflemistir. Olusturulan model COVID-19 siniflandirma
alaninda %89,6 ile yiiksek bir siniflandirma dogruluguna ulagmustir.

COVID-19 hastalarimin  entiibasyon ve solunum durumlarini
inceleyen caligmalar incelendiginde Arvind vd.nin [13] hayati
degerleri, laboratuvar ve demografik verileri kullanarak COVID-19
pozitif olan veya siipheli hastalarin gelecekteki entiibasyon oranini
tahmin etmek i¢in bir Rastgele Orman modeli gelistirildigi
goriilmektedir. Olusturulan modelin performanst ROX indeksi ile
karsilastirilmigtir. Bes hastaneye bagvuran toplam 4087 hasta iizerinde
analiz islemleri yapilmistir. Kaplan-Meier analizi sonucunda
hastaneye yatis sirasinda entiibasyon ihtiyacinin daha yiiksek oldugu
goriilmiistiir. Kullanilan makine 6grenmesi algoritmas1 0,83 AUC ve
0,32 AUPRC degeri ile entiibasyon riski agisindan ROX endeksinden
6nemli 6l¢lide daha iyi performans gostermistir. Burdick vd. ise [14]
cesitli hayati degerleri, laboratuvar verileri izerinde XGBoost makine
6grenmesi yontemini kullanarak solunum dekompansasyonu tahmin
etmistir. Onerilen algoritma, 0,78 tanisal olasilik oranma sahip
ventilasyonu tahmin etmek i¢in kullanilan bir erken uyar1 sistemi olan
Modifiye Erken Uyar1 Puanina (MEWS) gore 0,90 degeri ile daha
yiiksek bir performans ve duyarliliga ulagmistir. Sonuglar COVID-19
hastalarinin 24 saat i¢cinde mekanik ventilasyon ihtiyacinin dogru bir
sekilde tahmin edildigini gostermistir. Di Castelnuovo vd. ise [15]
demografik degerleri ve hastanin tibbi &ykiisii (kronik akciger,
diyabet, hipertansiyon vb.) ile ilgili verileri kullanilarak COVID-19
hastalarinda 6liim ihtimalini tahmin etmistir ve en belirleyici
faktorleri belirlemistir. Rastgele orman modeli %95,2 hassasiyet,
%30,8 ozgiilliik, %83,4 smiflandirma dogrulugu ve %90,4 F1 degeri
ile giiclii bir tahmin bagaris1 elde etmistir. Ayrica en tanimlayict
6zelliklerin bozulmus bobrek fonksiyonu, yiiksek C reaktif proteini ve
ileri yas oldugu bulunmustur. Obezite, tiitin kullanimi,
kardiyovaskiiler hastalik ve buna bagli komorbiditelerle ilgili bir iligki
goriilmemistir. Ozellikle 85 yasindaki hastalarin 18-64 yas arasindaki
hastalara gore 8 kat daha yiiksek mortaliteye sahip oldugu sonucuna
ulagilmistir. Bu sonuglar ¢ok degiskenli Cox hayatta kalma analizi
kullanilarak dogrulanmustir.

COVID- 19 hastaliginin seviyelerinin belirlenmesi ile ilgili
caligmalardan Huyut’un [16] gerceklestirdigi ¢alismada, Mart-Eyliil
2021 COVID-19 tamisi ile hastaneye yatirilan agir ve hafif enfekte
hastalardan olugan bir veri seti kullanilmigtir. Bu ¢alismada COVID-
19'un prognozunu etkileyen rutin kan degerleri ve demografik veriler
kullanilarak kabul sirasinda ciddi-hafif enfekte hastalar1 cesitli
siniflandirma yontemlerini kullanilarak tahmin edilmeye ¢aligilmistir.
Calismada 28 rutin kan deger parametresi ve yas degiskeni en etkili
6zellikler olarak bulunmugtur. Hasta gruplarini en yiiksek AUC degeri
ile tahmin eden modeller sirasiyla su sekildedir: yerel agirlikli
ogrenme (LWL) %0,95, K-Star (K*) %0,91, naive bayes (NB) 0,85
% ve K-en yakin komsu (KNN) %0,75.

Gozde vd. ’nin [17] caligmasinda ise bes farkli risk faktor ile COVID-
19 6liim hiz1 arasindaki iliski DEMATEL yo6ntemi kullanilarak analiz
edilmistir.  Sonuglar komorbiditenin COVID-19 6lim  oram
iizerindeki etkisinin en fazla oldugunu gostermistir. Komorbiditeden
sonra bagisiklik sistemi ve yag da 6liim oraninda onemli bir etki
derecesine sahiptir. Bu faktdrlerin yaninda sigara kullaniminin
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nispeten daha diisiik bir etkiye sahip oldugu ve cinsiyetin en az etkiye
sahip kriter oldugu sonucuna varilmigtir.

Literatiirdeki Orneklerden yola ¢ikarak, farkli hayati degerler,
laboratuvar ve demografik veriler kullanilarak COVID-19un yiiksek
dogrulukta tespit edilebildigi, solunum ihtiyaci, solunum
dekompansasyonu ve Oliim orani gibi oranlarin basari ile tahmin
edilebildigi goriilmiistiir. Ayrica daha uygun ve ¢abuk oOlgiilebilen
rutin kan degerlerinin birgok viral hastaligin tan1 ve prognozunda
kullanildig1 bilinmektedir [18-20]. Caligmalarda Rastgele Orman
(RF), Karar Agac1 (DT), Destek Vektor Makineleri (SVM), XGBoost
algoritmalar1 yiiksek performansli modeller olusturulurken kullanilan
makine Ogrenmesi yontemleridir. Kan gazi Olgiimleri, yasamsal
belirtiler, ileri yas, minimum oksijen satiirasyonu, kan grubu gibi
klinik parametreler bu ¢aligmalar sonucunda bulunan O6nemli
niteliklere 6rnek olarak verilebilir.

Bu calisma kapsaminda hastaneye yatirilan COVID-19 ile enfekte
olmus hastalarin hastaneye kabulde alinan temel klinik ve laboratuvar
ozellikleri kullanilarak WHO (World Health Organization) odakli
hastalik siddetini ve/veya ilerlemesini tahmin etmeye yardimci olan
makine 6grenmesi modellerinin gelistirilmesi, test edilmesi ve elde
edilen anlaml bilgiler sayesinde pandemi déneminde oksijen cihazi
ve yogun bakim {initesi gibi tibbi kaynaklarin daha yararl ve etkili bir
sekilde kullanilmasi, 24 saat icerisinde alinarak analiz edilen
laboratuvar sonuglar1 sayesinde etkili triyaj ve zamaninda risk
simiflandirilmasi islemlerinin gergeklestirilmesi konularinda katki
saglanmasi hedeflenmektedir.

Bu calisma, ozellikle gelismekte olan iilkelerde makine &grenmesi
yontemleri ile Covid-19 hastalik siddetinin tahmini igin gerekli
o6nemli laboratuvar testlerinin 6ngoriilmesi, erken ve uygun saglik
yonetiminin saglanmasi, optimal kaynak tahsisini tesvik etmeye

yardimc1 olabilecek hasta laboratuvar analizleri tanimlamay1
amaglayan, hastalifin taranmasi ve izlenmesi ic¢in kritik destek
saglayabilecek, hastane ortaminda saglik ekiplerinin kontrolleri ile
toplanan gercek hasta verilerini igeren 6nemli ve 6zgilin bir ¢caligma
niteligindedir.

Asagidaki listelenen ii¢ arastirma sorusu bu analizlere karsilik olarak
¢aligmanin baginda olusturulmustur. Her bir aragtirma sorusu SMOTE
uygulanmamig dengesiz veri seti ve SMOTE uygulanmig veri seti
iizerinde analiz edilmistir.

o Hastanin hastaneye ilk yatig asamasinda oksijen tedavisine ihtiyact
olma olasilig1 nedir?

o Hastanin hastanede yattig1 siire boyunca oksijen tedavisine
ihtiyac1 olma olasilig1 nedir?

e Hastanin hastanede yattig: siire boyunca yogun bakim ihtiyact
olma olasilig1 nedir?

Ayrica tiim laboratuvar sonuglar1 yerine 6zellik segme algoritmasi
sonucunda elde edilen daha az sayida 6zellik kullanilarak da yogun
bakim ve oksijen ihtiyacinin yiliksek dogruluk ile tespit edilebilecegi
gosterilmistir ve analizler kapsaminda yogun bakim ve oksijen
ihtiyaci ile ilgili en iligkili 6zelliklerin bulunmasi hedeflenmektedir.
Bu ¢aligmanin ikinci bdliimiinde kullanilan yontemin islem adimlari
ve kullanilan makine 6grenmesi yontemleri, tiglincii boliimde bulgular
ve son boliimde elde edilen sonuglar tartigiimaktadir.

2. Deneysel Metot / Teorik Metot
(Experimental Method) / (Theoretical Method)

Calisma veri setinin olusturulmasi, onisleme, 6zellik segme, model
olusturulmast ve model sonuglarinin degerlendirilmesi olmak iizere

Veri setinin olusturulmasi
(180 hasta 74 nitelik)

R o

On Isleme

Giin araliklarina gore eksik veri

Ortalamaya gore eksik veri

doldurma doldurma
Ozellik Secme
Tiim ézellikler (Rastgele Ozellik Secme —> SMOTE
Algoritmast)
L ,l, [
: Model Olusturulmasi :
T Oksijen 1ht1yac"1 . Yogun bakim 1ht1¥ac1.
7 O (Hastanede yatis siiresi (Hastanede yatis siiresi
& s boyunca) boyunca)

e ———— l ___________________________________________________________________________

Sonuclarin Degerlendirilmesi
(Dogruluk ve F-skor)

Sekil 1. Caligmanin akig diyagrami (Flow chart of study)
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toplamda 5 farkli temel agsamadan olugmaktadir (Sekil 1). Calismanin
ayrintili bir akis diyagramini temsil etmektedir.
2.1. Verisetinin Olusturulmast (Creating Dataset)

27 Nisan 2020 ve 1 Haziran 2020 tarihleri arasinda Istanbul Marmara
Universitesi Arastirma Hastanesi'nde COVID-19 icin belirlenen
boliimlere bagvuran tiim hastalarin 28 giinliik takip siireglerini iceren
anonimlestirilmis veriler bu ¢aliyma kapsaminda analiz edilmistir.
Tim hastalara tibbi 6ykil, mevcut sikayetler, yasamsal belirtilerin
Olgiimii ve kapsamli fizik muayene, kan sayimi igin baslangic testi,
bobrek ve karaciger fonksiyon testleri ve serum ferritin ve D-dimer
dahil inflamatuar belirtegcler dahil olmak {izere rutin klinik
degerlendirmeler saglik caliganlar1 tarafindan yapilmistir ve elde
edilen bilgiler analiz edilmek ilizere ¢aligmaya yerli bir veri seti
¢Ozlimii olarak sunulmustur. Caligma kapsaminda iki farkli veri seti
olusturularak bu iki veri setinin birlestirilmesi ile nihai veri seti elde
edilmigtir ve analiz islemleri yapilmistir.

Bu ¢alismada gergeklestirilen tiim analiz islemleri WHO 6l¢iit degeri
hedef deger olarak kullanilarak ger¢eklestirilmistir [21]. WHO &lgiit
degeri DSO (Diinya Saglik Orgiitii) liderliginde kurulan Klinik
Karakterizasyon ve YoOnetim Caligma Grubu tarafindan
gelistirilmistir. Grup {yeleri epidemiyoloji, klinik arastirmalar,
bulagict hastaliklar ve viroloji bulasici hastaliklar gibi alanlarda
uzmanhga sahiptir. WHO Klinik Ilerleme Olgegi, SARS-CoV-2 ile
enfekte olmus ve Covid-19’a yakalanmis hastalara fayda saglamak
amaciyla en uygun kaynak planlamasini saglayabilmek ve bilgi
aligverigini hizlandirabilmek i¢in klinik aragtirmalar ve kohort
caligmalar arasinda veri havuzu olusturma islemini kolaylagtirmak
lizere gelistirilmigtir [21]. Bu 06lgiit degeri Covid-19 gibi ortaya
¢ikabilecek bir bulasici hastalik salgininda kullanilmak iizere avantajli
baz1 Ozellikler igcermektedir. Klinik kayitlardan elde edilerek
olusturulmus bu deger 0 (enfekte olmayan) ile 10 (6liim) arasinda bir
hastalik siddeti dl¢ii bilgisi saglar. Enfeksiyon olmama durumundan
6liim durumuna kadar uzanan bu genis spektrum bu dlgegin genis bir
aralikta kullanilmasina imkan verir [21].

508 hasta kaydindan olusan laboratuvar veri seti ile 517 adet hasta
kaydina ait tibbi bilgileri igeren tibbi bilgi veri seti T.C. kimlik
numarasi alani kullanilarak birlestirilmistir ve nihai veri seti elde
edilmistir. 508 hasta igerisinden 180 hastanin WHO giris ve WHO en
kot degerleri bulunmaktadir bu yiizden kalan hastalar veri setinden

Bilinmiyor

Komorbidit 3
Seker hastaligi |7 38
Hipertansiyon 4
Kardiyovaskiiler hastalik |§ 30
Kronik bobrek § 8
Kronik karaciger § 3
Immiin yetmezlik 6 11

Norolojik ve nérogelisimsel sorunlar |6 10

cikartilmistir ve analize dahil edilmemistir. Veri setindeki hastalarin
ortanca yas degeri (medyan) 55 ve yas ortalamasi yaklagik 56,01°dir.
Hastalarin 85 (%47,2) tanesi kadin iken geri kalan 95 (%52,8)
hastanin cinsiyeti erkektir (Sekil 2). Veri setinde bulunan 180 adet
hastanin tibbi 6ykiisiinii géstermektedir. Estani (komorbidite), belirli
zaman diliminde birden fazla hastaligin birlikte bulunmasidir.
Kardiyovaskiiler hastaliklar kapsaminda KAH, SVO, periferik VH ve
immiin yetmezlik kapsaminda HIV, kanser, otoimmiin gibi hastaliklar
bulunmaktadir. Olgularin %67,2'sinde en sik hastaneye yatis nedeni
(%45,0), ardindan ileri yas (%37,7), dispne/hipoksi (%35,5) ve
siddetli pndmoninin radyolojik kanit1 (%34,4) olan komorbiditeler
olarak belirlenmistir.

Calisma kapsaminda tiim analiz islemleri WHO 6lgiit degeri hedef
deger olarak kullanilarak gerceklestirilmistir. Klinik Karakterizasyon
ve Yonetim Calisma Grubu tarafindan gelistirilen WHO Klinik
flerleme Olgegi COVID-19 hastalarina en uygun kaynak planlamast
saglanmasi, hizli bilgi aktarimi ve klinik arastirma veri havuzu
olusturma iglemini kolaylastirmak {izere gelistirilmigtir. Klinik
kayitlara bagl olarak elde edilen bu deger 0 (enfekte olmayan) ile 10
(6ltim) arasinda bir hastalik siddeti 6l¢ii bilgisi saglamakta ve bu 10
farkli WHO degeri kullanilarak hastalar bes farkli smifta
degerlendirilmektedir [21].

0 degeri hasta i¢in herhangi bir enfekte olmama durumunu ve 10
degeri ise 6liim durumunu temsil etmektedir. Kalan WHO degerleri
ise ayakta hafif hastalik (Ambulatory mild disease), hastanede yatis:
orta derecede hastalik (Hospitalised: moderate disease) ve hastanede
yatis: ciddi derecede hastalik (Hospitalised: severe disease) olmak
tizere li¢ farkli baglik altinda degerlendirilebilir [21].

Analizlerin amacima gére WHO giris veya WHO en kotii degerleri
veri setinde hedef deger olarak kullanilmigtir (Sekil 3). 180 hastanin
WHO giris-en kotii degerlerinin dagilimim gostermektedir. WHO
Girig hastanin hastaneye yatig asamasindaki hastalik siddetini temsil
eder ve “Hastanin hastaneye ilk yatis asamasinda oksijen tedavisi
ihtiyaci olma olasiligi nedir?” analizinde hedef deger olarak
kullanilmigtir. WHO en koétii ise hastanin hastanede yatis siiresi
boyunca ulastig1 en yiiksek hastalik siddetini temsil eder ve "Hastanin
hastanede yattig1 siire boyunca oksijen tedavisi ihtiyact olma olasiligt
nedir?" ve "Hastanin hastanede yattig1 siire boyunca yogun bakim
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Sekil 2. Hastalarin tibbi dykiisii (Medical history of the patients)
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ihtiyact olma olasiligi nedir?" analizlerinde hedef deger olarak
kullanilmigtir.
2.2. On Isleme (Preprocessing)

Veri seti gercek diinya verilerinden olusmaktadir ve benzersiz bir veri
seti oldugundan eksik veriler igermektedir. Veri madenciligi
islemlerinde uygulanan eforun yaklasik %801 veri kalitesinin
artirllmasima harcanmaktadir [22]. Veri 6n isleme asamasi veri
temizleme, veri entegrasyonu, veri se¢imi, veri doniigtiirme vb. gibi
etkilesimli adimlardan olusur [23]. Gergeklestirilen ¢aligma
kapsaminda veri seti igerisinde yer alan eksik veriler giin araliklarina
gore ve ortalama deger atama yontemleri kullanilarak
tamamlanmustir. {1k olarak zellikler igin belirlenen giin araliklarmna
gore eksik veri doldurma islemi yapildiktan sonra eksik veriler igeren
Ozellikler ortalama deger yontemi kullanilarak tamamlanmustir.
Enfeksiyon hastaliklari uzman doktorlar1 ile belirlenen karar
cercevesinde gergek laboratuvar sonuglart ile en iyi Ortiisme
saglayacak sekilde bir deger doldurma yapilmast uygun goriildiigi
i¢in bu yontem kullanilmistir

2.2.1. Giin araliklarina gore eksik veri doldurma
(Filling in missing data according to day intervals)

Alaninda uzman saglik ¢alisanlarindan alman fikirler dogrultusunda
uygulanan giin araliklarina gore eksik veri doldurma teknigi veri
setine ilk olarak uygulanan veri doldurma teknigidir. Belirlenen
ozellikler i¢in giin aralik degerleri, alaninda bes yildan fazla siiredir
uzman doktor olarak ¢aligan enfeksiyon hastaliklari uzman doktorlari
tarafindan belirlenerek bu c¢alisgmada kullanilmistir. Bu eksik veri
doldurma teknigi kapsaminda saglik ¢alisanlari yardimi ile 185
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laboratuvar sonucundan 75 tanesi igin giin araliklari tanimlanmistir.
Kalan 110 &zellik ise alt laboratuvar sonuglar1 oldugundan veya bir
donem bakildigindan dolayi ¢ok eksik veri igerdigi i¢in uzman goriisii
de dikkate alinarak wveri setinden ¢ikartilarak analizlere dahil
edilmemigtir. Analizlerde sadece hastanin ilk laboratuvar sonucu
kullanildigindan dolay1 hastanin diger laboratuvar sonuglar1 saglik
caliganlari tarafindan belirlenen giin araliklari ile birlikte kullanilarak
hastanin ilk laboratuvar sonucundaki eksik veri oraninin diistiriilmesi
hedeflenmistir (Sekil 4). Ornek bir laboratuvar degeri igin olusturulan
giin araliklarina gore eksik veri doldurma 6rnegini temsil etmektedir.

2.2.2. Ortalama deger atama yontemi kullanilarak eksik veri
doldurma
(Fill the missing data using the mean value)

Ortalama deger atama yontemi, her eksik degeri dzniteligin ait oldugu
smifin ortalamasiyla degistirir. Yalnizca sayisal nitelikler i¢in ve
orneklerin dnceden siiflandirildigi, verinin simflara ayrildigi veri
setlerinde kullanilabilir [24]. Es. 1°de goriildiigii gibi nitelikteki eksik
veri, verinin sahip oldugu sinif ile ayn1 degere ait olan ve bos olmayan
degerlerin toplaminin veri sayisina orani kullanilarak doldurulur.

Eksik veri ile ayn1 sinifa ait degerlerin toplam1

Ortalama deger = (1)

Veri sayist
2.3. Ozellik Secimi (Feature Selection)
Ozellik altkiimesi segimi, veri madenciligi siirecinde gok dnemli bir

rol oynamaktadir [25-27]. Bu caligmada RSFS (Random Subset
Feature Selection) algoritmas: kullanilarak veri setindeki Oznitelik

WHO En Kétii
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Sekil 3. WHO giris-en koétii degerlerinin dagilimi (Distribution of WHO initial-worst values)

Albumin giin arahg : 5

Ad Soyad Sonug Alinma Tarihi Albumin

Hasta - 1 2020-04-02 2:20 42
A

Hasta - 1 2020-04-02 2:31

Hasta - 1 2020-04-02 2:37 42

Hasta - 1 2020-04-02 10:34 45

Sekil 4. Giin araliklarina gore eksik veri doldurma 6rnegi (Example of filling in missing data according to day intervals)
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sayis1 azaltilmistir [28]. Bu sayede daha az 6znitelik kullanilarak daha
yiiksek dogruluk degerleri elde edilmigtir. RSFS algoritmas {i¢ ana
bagliktan olugsmaktadir. Bunlar; 6n isleme, rasgele altkiime dznitelik
secimi ve simflandirma. On isleme asamasindan énce, tiim 6zellikler
0 ortalama ve birim standart sapmaya sahip olacak sekilde z-skor
doniisiimii ile normalize edilir. Bu ¢alismada 6zellik altkiimesi segimi
i¢in kullanilan RFSS y6ntemi i¢in niteliklerin tiimii z-skor donilisimii
yapilarak uygulamalar ger¢eklestirilmistir.

RSFS; Ozellik segme islemi yinelemeli olarak yapilir. Rastgele
secilen Ozellik alt kiimeleri, KNN (k-nearest neighbors)
siniflandiricisi tarafindan siniflandirilir. Her adimda, rastgele segilen
ozellikler ilgililik degerlerine gore derecelendirilir. Her bir alt
kiimede, toplam 6zellik sayisinin karekokii alinarak elde edilen deger
ile rastgele secilen dzellikler vardir.

Siniflandirma: Egitim veri seti, rastgele olusturulmus alt kiimedeki
ozellikler kullanilarak KNN siniflandiricis ile siniflandirilir. Rastgele
olusturulmug her bir alt kiimenin ilgililik degeri, P.C (performans
kriteri) ve E.C beklenen kriteri arasindaki fark olarak hesaplanir. E.C,
tiim yinelemelerdeki geri ¢agirma degerlerinin ortalamasidir (Es. 2)
kullanilarak hesaplanir.

Dogru siniflandirilanlar 100

E(c)=% - @

X
(Dogru siiflandirilanlar)+(Yanls siniflandirilanlar) n

P.C, mevcut yinelemeler i¢in geri ¢agirma degerinin ortalamasidir. Es.
3 kullanilarak hesaplanir.

iliski diizeyi (r) = (P.C(performans kriteri)) —
(E.C(beklenen kriter)) 3)

2.4. Yapay Veri Cogaltma ( Synthetic Data Augmentation)

SMOTE dengesiz veri dagilimina sahip olan veri kiimelerinde azinlik
olan smifin yapay bir sekilde arttirilmasimi saglayan yapay veri
cogaltma yontemidir [29].

Algoritma ¢aligma adimlar1 agagidaki gibidir [30]:

e Azmlik smiftaki bir 6rnegin en yakin k adet komsusu Oklid
mesafesi kullanilarak bulunur.

¢ K adet komsudan rastgele biri segilir.

e A ve B noktalar1 birlestirilerek 06zellik uzayinda bir ¢izgi
olusturularak sentetik veri elde edilir. Olusturulan sentetik veriler A
ve B 6rneginin digbiikey kombinasyonunu ifade eder.

2.5. Smiflandirma (Classification)

Calismada KNN, Bagging, Rastgele Orman ve Karar Agaci olmak
iizere 4 farkli makine 6grenmesi siniflandirma yontemi kullanilmustir.
Siniflandirma islemi Weka uygulamas: iizerinde gerceklestirilmistir.
Weka uygulamast makine dgrenmesi algoritmalar1 ve veri onigleme
islemleri i¢in siklikla kullanilan Waikato tiniversitesi tarafindan agik
kaynak kodlu olarak gelistirilmis bir veri madenciligi programidir
[31].

Tim smiflandirict dogruluklart smiflandirma  dogrulugu degeri
kullanilarak degerlendirilmistir ve tim dogruluk degerleri K katlamali
capraz dogrulama teknigi kullanilarak elde edilmistir. K katlamali
¢apraz dogrulama veri madenciliginde olusturulan modelin basarisini
sinamak i¢in kullanilan yontemlerden birisidir. Literatiirde siklikla
kullanilan k degerinin 10 olmasi da temel alinarak bu caligmada
yapilan tiim analizlerde k degeri 10 olarak alimmustir [32]. Dogruluk
degerinin yaninda F1 skor degeri de ¢aligma kapsaminda kullanilan
metrikler arasindadir. F1 skorunun dengesiz bir dagilima sahip olan
veri setlerinde kullanilmasi daha uygundur. Calismada kullamlan veri

seti de dengesiz bir dagilima sahip oldugundan dolay1 farkli siniflarin
dogruluklarini da degerlendirmek i¢in bu iki metrik incelenmistir.
2.5.1. K-en yakin komgu (KNN)

KNN smiflandirma algoritmas1 basit ve temel siniflandirma
yontemlerindendir. Parametrik olmayan bir yontem olan KNN
algoritmasi regresyon ve smiflandirma igin kullanilir. Algoritma
ciktist olarak bir smuf etiketi Gretilir. Siniflandirma iglemi gogunluk
oylamasi kullanilarak hesaplanir. Tahmin edilen nesne en yakin k
komsusu arasinda en fazla olan smifa atanir. Uzaklik degeri ve
kullanici taniml pozitif k degeri olmak {izere iki deger kullanilarak
tahmin islemi gergeklestirilir. Uzaklik degeri farkli uzaklik 6lgme
formiilleri kullanilarak hesaplanabilir. Bu ¢alismada Oklid Uzaklig1
(Euclidean Distance) formiili mesafeyi 6lgmek i¢in kullanilmigtir.
Oklid uzakligi noktalar arasindaki dogrusal uzakligi hesaplanan igin
kullanilan bir uzaklik hesaplamasidir ve formiilii Es. 4’de verilmistir
[32].

d(a, b) = / n(al—b1)? 4)

2.5.2. C4.5 Karar agaci (Decision tree)

[lk olarak 1960 yilinda tanitilan karar agaci algoritmasi yaygin olarak
kullanilan bir makine 6grenmesi yontemidir. Yontem verisetindeki
bilgileri kullanarak bir kok diigiim, i¢ digimler ve yaprak
diigiimlerden olusan bir aga¢ modeli olusturmaktadir. Algoritma
parametrik degildir ve karmagik verisetlerinde parametre kullanimi
olmadan verimli sonuglar elde edebilir [33].

Calismada C4.5 karar agact algoritmast kullanmilmistir. Bu
algoritmanin Weka yazilimindaki karsiligi J48°dir. J48 algoritmasi
azaltilmig hata budamasi ve a¢gozIii yontemi kullanarak karar agacini
olusturur. Temelinde bilgi entropisi kavramini kullanir ve entropi
farkini inceler, bu entropi farki bilgi kazanci olarak adlandirilir.
Temelinde islem adimlar1 agagidaki gibidir [31].

e Ornekler ayni smifa ait ise bu diigiim simif etiketi belirlenmis tek
yapragi ifade eder. Aksi durumda 6znitelige gore bolerek kara agaci
olusturulur ve tiim Ornekler aymi smifa ait ise bolme islemi
sonlandirilir.

o Her bir nitelik i¢in bilgi kazanci degeri hesaplanir.

o En yiiksek bilgi kazancina sahip nitelik kullanilarak agag kirilimlari
olusturulur.

2.5.3. Rastgele orman (Random forest)

Rastgele Orman algoritmas1 toplulukla &grenme yontemlerinden
torbalama teknigine ornek olarak verilebilir. Torbalama algoritmasi
rastgele olarak olusturulan veri setleri iizerinde paralel olarak
smiflandirma analizi yapan bir makine Ogrenmesi modelidir.
Temelinde karar agaglart yer alan bir makine 6grenmesi modeli olan
Rastgele Orman algoritmasinda veri iizerinde asir1 Ogrenme
probleminin iistesinden gelinmesini saglayan bir yapit mevcuttur.
Temel olarak karar agaglarin aksine birden fazla karar agaci yapisi
olusturularak daha yiiksek bir siniflandirma degerine ulasilmast
hedeflenmistir.

Rastgele Orman algoritmasi veriseti N adet kayita ve M adet 6zellige
sahip oldugunda her bir agag¢ yapisi i¢in N adet kayit secilerek ve
m<M olacak sekilde m adet 6zellik secilerek yapilir. Her bir karar
agaci yapist m Ozellikli N adet kayda sahip alt verisetini kullanarak
bir karar agac1 modeli olusturur. Bdylece her bir karar agac1 farkl alt
egitim setlerini kullanarak model olusturur. Test agsamasinda ise
verilen 6rnek her bir aga¢ tarafindan tek tek degerlendirilir ve nihai
siniflandirma ¢ogunluk oylamasi kullanilarak belirlenir. Boylece
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birkag zayif karar agaci smiflandiricist birlestirilerek giiglii bir
siniflandirici elde edilmis olur [34, 35].
2.5.4. Torbalama (Bagging)

Bootstrap toplama (Bootstrap aggregating) olarak da bilinen
Torbalama (Bagging) siniflandiricist ilk olarak Breiman tarafindan
1996 yilinda tanmtilmistir. Torbalama siniflandiricist nesnelerin
orneklerini alir her bir drnek {iizerinde bir smiflandiric1 gelistirir.
Cogunluk oylama teknigi kullanilarak siniflandirict oylari birlestirilir
[36].

Weka kiitiphanesinde DecisionStump, J48, LMT, RepTree,
RandomTree olmak iizere farkli torbalama yontemleri mevcuttur.
Rastgele Aga¢ (RandomTree) yontemi, rastgele secilen K
Ozniteliklerini dikkate alarak budama yapmadan bir agag olusturur. Ek
olarak, agaclardaki her parametre, 6rnegin yaprak sayisi veya gap gibi
rastgele bir degiskendir. RandomTree ayrica siif olasiliklariin
tahminine izin verme secenegine veya bir gerileme setine dayali
olarak regresyon durumunda hedef ortalamaya izin verme segenegine
sahiptir [37].

3. Bulgular (Results)

Hastaneye ilk kabul asamasinda oksijen ihtiyacinin tahmin edilmesi,
hastanede yatis siiresi boyunca oksijen ihtiyaci ve yogun bakim
ihtiyacinin tahmin edilmesi olmak {izere 3 farkli analiz, model
olusturma islemi gerceklestirilmistir. Hastaneye ilk kabul asamasinda
tahmin islemi yapan analizlerde hedef deger olarak WHO giris
kullanilirken hastanede yatis siiresi boyunca tahmin islemi yapan
analizlerde hedef deger olarak WHO en kotii kullanilmistir. Her bir
uygulama igin kullanilan 4 farkli siniflandirma algoritmasi dogruluk,
F1 skoru metrikleri ag¢isindan degerlendirilmistir. Olusturulan
verisetinin 10-¢apraz katlama yontemi ile kullanilarak yapilan
analizlere ait en iyi performansa sahip olan algoritma secilmistir.
Calismadaki veriseti siiflama yontemlerinin uygulanmasi sirasinda
10 ¢apraz dogrulama yontemi ile kullanilmistir. Ayrica yapay bir veri
¢ogaltma teknigi olan SMOTE uygulandiktan sonra olusturulan

modellerinde sonuglart karsilagtirlarak SMOTE  algoritmasinin
siiflandirma performansina katkist degerlendirilmistir. Her analiz
isleminde Once ortalamaya gore eksik veri doldurma teknigi
kullanilarak eksik veriler tamamlanmustir.

Tablo 1. Her bir analizde kullanilan toplam hasta sayisini, belirlenen
hedef degeri ve sinif dagilimini géstermektedir.

3.1. Hastaneye Ilk Kabul Asamasinda Oksijen Ihtiyacimn Tahmin
Edilmesi
(Estimation of Oxygen Demand During the Initial Admission to Hospital)

Bu analizde Tablo 1’de “Hastaneye ilk yatigta oksijen ihtiyaci
tahmini” olarak etiketlenen veri seti kullanilmigtir. Veri seti toplamda
180 adet hastadan ve 72 nitelikten olusmaktadir. Hastalardan 95 tanesi
erkek iken kalan 85 hastanin cinsiyeti kadindir ve yas ortalamasi
yaklasik 56,01°dir.

Hastaneye ilk yatis asamasindaki oksijen ihtiyacinin tahmin edilmesi
hedeflendigi i¢in WHO giris hedef olarak kullanilmistir ve ortalama
eksik veri doldurma teknigi kullamilarak eksik veriler model
olusturma isleminde baslamadan 6nce doldurulmustur. Ayrica her
analiz i¢in olusturulan veri setine Rastgele Ozellik Segme algoritmasi
uygulanarak analiz ile en iligkili 6zellikler belirlenmistir. Tablo 2
analiz i¢in kullanilan 72 adet niteligin listesini ve tiim ozellikler
arasindan Rastgele Ozellik Segme algoritmasi kullanilarak elde edilen
16 niteligi temsil etmektedir.

WHO giris i¢in sinif dagilimini belirleyecek olan hedef deger 4 olarak
belirlenmistir. 180 adet hastadan WHO giris degeri dort ve altinda
olan hastalar (112) “0” olarak etiketlenirken kalan hastalar (68) ise
“1” olarak etiketlenmistir. 4 farkli makine Ogrenme teknigi
kullanilarak Weka tizerinde olusturulan modellerin dogruluk ve F1-
skor degerleri karsilagtirilmigtir. Tablo 3. tiim 6zellikler kullanilarak
ve sadece Rastgele Ozellik Segme algoritmasi sonucunda en iligkili
olarak belirlenen oOzellikler kullanilarak elde edilen modellerin
dogruluk karsilagtirmasini temsil etmektedir. Sonuglar %91,67 genel
dogruluk performansi ile 16 Ozelik kullanilarak hastaneye yatis

Tablo 1. Analize gore kullanilan veri seti bilgileri (Data set information used according to the analysis)

Analiz Veri seti Hedef Veri seti dagilimi  Toplam

Numarasi Deger (S1if 0 — Simf 1) hasta sayisi

1 Hastaneye ilk yatista oksijen ihtiyaci tahmini WHO Giris 112 - 68 180

2 Hastanede yatis siiresi boyunca oksijen ihtiyact tahmini WHO en kétii 91 - 21 112

3 Hastanede yatig siiresi boyunca yogun bakim ihtiyaci tahmini ~ WHO en kétii 137 - 29 166
Tablo 2. Analiz — 1 Tiim 6zellikler ve se¢ilen 6zellikler (Analysis — 1 All features and selected features)

Ozellikler Secilen Ozellikler

Yas EOS# Direkt Bilirubin MCHC CRP (Nefelometrik)

Cinsiyet EOS% Karboksihemoglobin MCV ALP

NEU% Laktat Kreatinin PCT Ferritin

Sodyum PLT Kiitle CK-MB MCH Total Protein

ALT Fosfor Total Bilirubin MON# D-dimer

aPTT WDOP Baz A¢ig1 MON% Troponin T-hs

AST WBC Prokalsitonin MPV Urik asit

BAS# HCO3- Ozmolarite NRBC# Methemoglobin

BAS% HCT Magnezyum GGT

LDH HGB plt/lymph# Glukoz

BUN PDW neu#/lymph# Fibrinojen

Klor pO2 Kalsiyum lymph#/crp

PT% Ure LYMPH# Albumin

RBC SOz LYMPH% MDW

INR NEU# Potasyum pCO2

RDW PT NRBC pH
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asamasindaki oksijen ihtiyacinin yiiksek bir simiflandirma
performansi ile tespit edilebildigini gostermistir.

Tablo 4. 72 ozellik ve 16 6zellik kullanilarak olusturulan en yiiksek
siiflandirma dogruluk degerine sahip modellerin F-Skor degerlerini
gostermektedir. 16 oOzellikli Rastgele Orman modeli oksijen
tedavisine ihtiya¢ duyan hastalar1 0,933 F1-Skor ile smiflandirirken
ihtiya¢ duymayan hastalar1 0,889 F1-Skoru ile smiflandirmistir ve
sinif bazinda da iyi bir siniflandirma performansi elde edilmistir.

Tablo 5. 16 6zellik kullanilarak ve SMOTE uygulandiktan sonra 16
6zellik kullanilarak olusturulan model sonuglarinin dogruluk ve F1-
skor karsilastirilmasini temsil etmektedir. %96,64 degeri ile SMOTE
teknigi uygulandiktan sonra genel dogruluk degeri acisindan yaklagik
%35’lik bir artig goriilmistiir. SMOTE kullanilmadan 6nce 0,89 F1-
Skoruyla tahmin edilen oksijen tedavisine ihtiya¢ duyan hastalar
SMOTE uygulandiktan sonra 0,95 F1-Skor degerine yiikselmistir.

Sekil 5. sirayla 16 ozellikli SMOTE uygulanmayan ve uygulanan
modellerin karmagiklik matrislerini temsil etmektedir. Karmagiklik
matrislerine gére SMOTE uygulanmadan 6nce 1 etiketli oksijen
tedavisine ihtiya¢ duyan sekiz hasta yanlis siniflandirilirken SMOTE
uygulandiktan sonra bu deger dorde diigmiistiir.

3.2. Hastanede Yats Siiresi Boyunca Oksijen Ihtiyacimin Tahmin
Edilmesi
(Estimation Of Oxygen Demand During Hospitalization)

Bu analizde Tablo 1’de “Hastanede yatig siiresi boyunca oksijen
ihtiyaci tahmini” olarak etiketlenen veri seti kullanilmistir. Veri seti
toplamda 112 adet hastadan ve 73 nitelikten olusmaktadir.
Hastalardan 54 tanesi erkek iken kalan 58 hastanin cinsiyeti kadindir
ve yas ortalamast yaklagik 51,72’dir. Analize baglamadan Once
hastaneye yatis asamasinda ¢oktan oksijen tedavisine ihtiyag¢ duyan
hastalar (68) veri setinden ¢ikartilarak kalan 112 hasta analize dahil

Tablo 3. Analiz — 1 Tiim dzellikler ve secilen 6zellikler ile olusturulan modellerin dogruluk ve parametre degerleri
(Analysis — 1 performance and parameters of models created with all features and selected features)

Ozellik Sayis1 Algoritma Dogruluk Parametre
KNN %73,89 K:7
7 Bagging %87,22 Siniflandirict: RandomTree
Rastgele Orman %89,44 Agag sayisi: 100
Karar Agaci %85 (Minimum obje sayist: 5, Giiven faktorii: 0,1)
KNN %82,22 K:5
16 Bagging %88,33 Siniflandirict: RandomTree
Rastgele Orman %91,67 Agacg sayisi: 40
Karar Agaci %87,22 (Minimum obje sayisi: 4, Giiven faktorii: 0,25)

Tablo 4. Analiz — 1 Ozellik sayisina gore en iyi performansa sahip modellerin F-Skor degeleri
(Analysis — 1 performance of models created with all features and selected features)

Model Ad1 Dogruluk Oksijen tedavisine ihtiyag F1-Skor

72 6zellik Karar Agaci %89,44 VAR 0,853
YOK 0,918

16 6zellik Rastgele Orman 2%91,67 VAR 0,889
YOK 0,933

Tablo 5. Analiz — 1 SMOTE uygulanan ve uygulanmayan modellerin performanslari
(Analysis — 1 performance of models with and without SMOTE)

Model Adi Dogruluk Oksijen tedavisine ihtiyag F1-Skor

16 6zellik Rastgele Orman %91,67 VAR 0,89
YOK 0,93

SMOTE - 16 6zellik Rastgele Orman 2696,64 VAR 0,95
YOK 0,95

0 1

0 1

Sekil 5. Analiz— 1 SMOTE uygulanmayan ve uygulanan modellerin karmasiklik matrisi
(Analysis — 1 Confusion matrix of non-SMOTE and applied models)
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edilmistir. Hastanede yatis siiresi boyunca oksijen ihtiyacinin tahmin
edilmesi hedeflendigi icin WHO en kotii hedef olarak kullanilmigtir
ve ortalama eksik veri doldurma teknigi kullanilarak eksik veriler
model olusturma isleminde baglamadan 6nce doldurulmustur. Ayrica
her analiz icin olusturulan veri setine Rastgele Ozellik Secme
algoritmasi uygulanarak analiz ile en iliskili 6zellikler belirlenmistir.
Tablo 6. tiim ézellikler arasindan Rastgele Ozellik Se¢cme algoritmasi
kullanilarak elde edilen 18 niteligi temsil etmektedir.

WHO en kétii i¢in siif dagilimini belirleyecek olan hedef deger 4
olarak belirlenmigtir. 112 adet hastadan WHO en kotii degeri dort ve
altinda olan hastalar (91) “0” olarak etiketlenirken kalan hastalar (21)
ise “1” olarak etiketlenmistir. 4 farkli makine Ogrenme teknigi
kullanilarak Weka iizerinde olusturulan modellerin dogruluk ve F1-
skor degerleri karsilagtirilmigtir. Tablo 7 tiim 6zellikler kullanilarak
ve sadece Rastgele Ozellik Segme algoritmasi sonucunda en iliskili
olarak belirlenen 0&zellikler kullanilarak elde edilen modellerin
dogruluk karsilagtirmasini temsil etmektedir. Sonuglar %91,96 genel
dogruluk performans: ile 18 0Ozelik kullanilarak hastaneye yatig
asamasindaki oksijen ihtiyacinin yiiksek bir smiflandirma
performansi ile tespit edilebildigini gostermistir.

Tablo 8 73 ozellik ve 18 6zellik kullanilarak olusturulan en yiiksek
simiflandirma dogruluk degerine sahip modellerin F-Skor degerlerini
gostermektedir. 18 o6zellik kullanilarak olusturulan Rastgele Orman
modeli oksijen tedavisine ihtiya¢ duyan hastalar1 0,952 F1-Skor ile
siniflandirirken veri sayisinin az olmasindan dolay1 oksijen tedavisine
ihtiyag¢ duymayan hastalar1 0,743 F1-Skoru ile ortalama bir

siniflandirma performansiyla tahmin etmistir. Tablo 9 18 ozellik
kullanilarak ve SMOTE uygulandiktan sonra 18 6zellik kullanilarak
olusturulan  model  sonuglarnin  dogruluk  ve  Fl-skor
karsilastirilmasini temsil etmektedir. %97,8 degeri ile SMOTE teknigi
uygulandiktan sonra genel dogruluk degeri agisindan yaklasik %6’lik
bir artig gorlilmiistiir. SMOTE kullanilmadan 6nce 0,74 F1-Skoruyla
tahmin edilen oksijen tedavisine ihtiyag duyan hastalar SMOTE
uygulandiktan sonra 0,98 F1-Skor degerine ylikselmistir.

Sekil 6 sirayla 18 ozellikli SMOTE uygulanmayan ve uygulanan
modellerin karmagiklik matrislerini temsil etmektedir. Karmagiklik
matrislerine gére SMOTE uygulanmadan 6nce “1” etiketli oksijen
tedavisine ihtiya¢ duyan sekiz hasta yanlis siniflandirilirken SMOTE
uygulandiktan sonra bu deger ikiye diigmiistiir. Yanlig siniflandirilan
“1” etiketli hastalardan biri yapay bir veri iken ve digeri gergek bir
hasta kaydina aittir.

3.3. Hastanede Yatis Siiresi Boyunca Yogun Bakim Ihtiyacinin
Tahmin Edilmesi
(Estimating The Need For Intensive Care During Hospitalization)

Bu analizde Tablo 1’de “Hastanede yatis siiresi boyunca yogun bakim
ihtiyaci tahmini” olarak etiketlenen veri seti kullanilmigtir. Veri seti
toplamda 166 adet hastadan ve 73 nitelikten olusmaktadir.
Hastalardan 84 tanesi erkek iken kalan 82 hastanin cinsiyeti kadindir
ve yas ortalamasi yaklagik 55,03°dir. Analize baslamadan Once
hastaneye yatis asamasinda ¢oktan yogun bakim tedavisine ihtiyag
duyan hastalar (14) veri setinden ¢ikartilarak kalan 166 hasta analize

Tablo 6. Analiz — 2 segilen 6zellikler (Analysis — 2 selected features)

Secilen Ozellikler

Albumin CRP (Nefelometrik) Direkt Bilirubin GGT INR Kalsiyum LDH
LYMPH% MDW MON% NEU NEU# PO2 Total Protein
Troponin T-hs WBC WDOP

Tablo 7. Analiz — 2 Tiim 6zellikler ve secilen 6zellikler ile olusturulan modellerin dogruluk ve model parametre degerleri
(Analysis — 2 performance and parameters of models created with all features and selected features)

Ozellik Sayis1 Algoritma Dogruluk Parametre
KNN %82,14 K: 4
73 Bagging %87,5 Siniflandirict: DecisionStump
Rastgele Orman %87,5 Agag sayist: 80
Karar Agaci %88,39 (Minimum obje sayisi: 4, Giiven faktorii: 0,25)
KNN %84,82 K: 6
18 Bagging %87,5 Siniflandirict: DecisionStump
Rastgele Orman %91,96 Agag sayist: 60
Karar Agaci %87,5 (Minimum obje sayisi: 3, Giiven faktorii: 0,25)

Tablo 8. Analiz — 2 Tiim 6zellikler ve secilen 6zellikler ile olusturulan modellerin performanslari
(Analysis — 2 performance of models created with all features and selected features)

Model Adi Dogruluk Oksijen tedavisine ihtiyac F1-Skor

73 ozellik C4.5 Karar Agaci %88,39 VAR 0,698
YOK 0,928

18 dzellik Rastgele Orman %91,96 VAR 0,743
YOK 0,952

Tablo 9. Analiz — 2 SMOTE uygulanan ve uygulanmayan modellerin performanslari
(Analysis — 2 performance of models with and without SMOTE)

Model Adi Dogruluk Oksijen tedavisine ihtiyac F1-Skor

18 ozellik Rastgele Orman %91,96 VAR 0,74
YOK 0,95

SMOTE - 18 ézellik Rastgele Orman %97,8 VAR 0,98
YOK 0,98
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dahil edilmigstir. Hastanede yatis siiresi boyunca yogun bakim
ihtiyacinin tahmin edilmesi hedeflendigi icin WHO en koétii hedef
olarak kullanilmistir ve ortalama eksik veri doldurma teknigi
kullanilarak eksik veriler model olusturma isleminde baslamadan
once doldurulmustur.

Ayrica her analiz igin olusturulan veri setine Rastgele Ozellik Segme
algoritmasi uygulanarak analiz ile en iligkili 6zellikler belirlenmistir.
Tablo 10 tiim 6zellikler arasindan Rastgele Ozellik Segme algoritmasi
kullanilarak elde edilen 12 niteligi temsil etmektedir.

WHO en kétii i¢in sinif dagilimini belirleyecek olan hedef deger 6
olarak belirlenmistir. 166 adet hastadan WHO en koétii degeri alt1 ve
altinda olan hastalar (137) “0” olarak etiketlenirken kalan hastalar
(29) ise “1” olarak etiketlenmistir. 4 farkli makine 6grenme teknigi
kullanilarak Weka iizerinde olusturulan modellerin dogruluk ve F1-
skor degerleri kargilagtirilmigtir. Tablo 11. tiim 6zellikler kullanilarak
ve sadece Rastgele Ozellik Se¢cme algoritmast sonucunda en iligkili
olarak belirlenen 0&zellikler kullanilarak elde edilen modellerin

0 1

dogruluk karsilagtirmasini temsil etmektedir. Sonuglar %92,17 genel
dogruluk performansi ile 12 6zelik kullanilarak hastanede yatig siiresi
boyunca yogun bakim ihtiyacinin yiiksek bir smiflandirma
performansi ile tespit edilebildigini gdstermistir.

Tablo 12 73 ozellik ve 12 6zellik kullanilarak olusturulan en yiiksek
siniflandirma dogruluk degerine sahip modellerin F-Skor degerlerini
gostermektedir. 73 dzellik C4.5 modeline ait karar agaci ise Sekil 7°de
goriilmektedir. 12 6zellik kullanilarak olusturulan Rastgele Orman
modeli yogun bakim tedavisine ihtiya¢ duyan hastalar1 0,954 F1-Skor
ile siiflandirirken veri sayisinin az olmasmdan dolay1 yogun bakim
tedavisine ihtiya¢ duymayan hastalar1 0,735 F1-Skoru ile ortalama bir
smiflandirma performansiyla tahmin etmistir.

Tablo 13 12 6zellik kullanilarak ve SMOTE uygulandiktan sonra 12
6zellik kullanilarak olusturulan model sonuglarinin dogruluk ve F1-
skor karsilastirilmasini temsil etmektedir. %95,26 degeri ile SMOTE
teknigi uygulandiktan sonra genel dogruluk degeri agisindan yaklagik
%3’liik bir artig gorlilmiistir. SMOTE kullanilmadan 6nce 0,74 F1-

0 |

Sekil 6. Analiz — 2 SMOTE uygulanmayan ve uygulanan modellerin karmasiklik matrisi
(Analysis - 2 Confusion matrix of non-SMOTE and applied models)

Tablo 10. Analiz — 3 secilen 6zellikler (Analysis — 3 selected features)

Secilen Ozellikler
Cinsiyet HCT HGB Kiitle CK-MB MDW Methemoglobin MON#
MON% PO2 RBC Troponin T-hs WHO girig

Tablo 11. Analiz — 3 Tiim ozellikler ve secilen dzellikler ile olusturulan modellerin dogruluk ve model parametre degerleri
(Analysis — 3 performance and parameters of models created with all features and selected features)

Ozellik Sayist Algoritma Dogruluk Parametre
KNN %89,16
73 Bagging %89,16 Siniflandirict: RepTree
Rastgele Orman %89,16 Agag sayis1: 60
Karar Agaci %92,77 (Minimum obje say1st: 4, Giiven faktorii: 0,1)
KNN %88,55
12 Bagging %90,96 Siniflandirict: J48
Rastgele Orman %92,17 Agag sayist: 100
Karar Agaci %91,57 (Minimum obje sayist: 4, Giiven faktdrii: 0,2)

Tablo 12. Analiz — 3 Tiim 6zellikler ve secilen 6zellikler ile olusturulan modellerin performanslart ve
(Analysis — 3 performance of models created with all features and selected features)

Model Ad1 Dogruluk Yogun bakima ihtiya¢ F1-Skor

73 ozellik C4.5 Karar Agaci 2%92,77 VAR 0,786
YOK 0,957

12 6zellik Rastgele Orman %92,17 VAR 0,735
YOK 0,954
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Skoruyla tahmin edilen oksijen tedavisine ihtiya¢ duyan hastalar tedavisine ihtiya¢ duyan sekiz hasta yanlis siniflandirilirken SMOTE
SMOTE uygulandiktan sonra 0,95 F1-Skor degerine yiikselmistir. uygulandiktan sonra bu deger dorde diigmiistiir. Yanlis siniflandirilan
Sekil 8 sirayla 12 ozellikli SMOTE uygulanmayan ve uygulanan “1” etiketli hastalardan 3 tanesi yapay bir veriler iken ve kalan veri ise
modellerin karmagiklik matrislerini temsil etmektedir. Karmagiklik gercek bir hasta kaydina aittir.

matrislerine gore SMOTE uygulanmadan &nce “1” etiketli oksijen

424

Giris WHO > 5
|
| 1
Prokalsitonin > 0.35 1(13/1)
|
MDW > 25.94 Urik Asit > 4.63
| |
I | N I _ |
0 (118) Kiitle CK-MB > 1.6 ALT>19 1(7)
1 (6) 1(4/1)
0 (14/1) 0(4)

Sekil 7. Analiz — 3 73 6zellikli Karar Agacit Modeli (Analysis — 3 Decision Tree Model with 73 features)

Tablo 13. Analiz — 3 SMOTE uygulanan ve uygulanmayan modellerin performanslari
(Analysis — 3 performance of models with and without SMOTE)

Model Adi Dogruluk Yogun bakima ihtiyag F1-Skor

12 6zellik Rastgele Orman %92,17 VAR 0,74
YOK 0,95

SMOTE - 12 6zellik Rastgele Orman 295,26 VAR 0,95
YOK 0,95

0 1 0 1

Sekil 8. Analiz — 3 SMOTE uygulanmayan ve uygulanan modellerin karmasiklik matrisi
(Analysis - 3 Confusion matrix of non-SMOTE and applied models)

Tablo 14. Ozellik Segme isleminin smiflandirma performasina etkisi (Effect of Feature Selection on classification performance)

Analiz Ozellik Sayisi Hedef Deger Algoritma Dogruluk
Analiz - 1 72 WHO giris Rastgele Orman 89,44
Analiz - 1 16 WHO giris Rastgele Orman 91,67
Analiz - 2 73 WHO en kotii C4.5 Karar Agaci 88,39
Analiz - 2 18 WHO en kotii Rastgele Orman 91,96
Analiz - 3 73 WHO en kotii C4.5 Karar Agaci 92,77
Analiz - 3 12 WHO en kot Rastgele Orman 92,17
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Tablo 15. SMOTE veri ¢ogaltmanin siniflandirma performasina etkisi (Effect of SMOTE on classification performance)

Analiz Numarasi SMOTE _ Dogruluk (%) Sunf Etiketi F1- Skor (%)
1 o s ommebmeR ST
VAR 96,64 Oksife tedavis intiyact yok 03
2 o o Qo
VAR 978 Olsijen tedavis intivact yok o8
3 YOK 9217 Yogun baam hivac ok o5
VAR 9526 Yogun bakam itiyacs yok 53

Tablo 14 her bir analiz i¢in tim oOzellikler ve segilen ozellikler
kullanilarak olusturulan modellerin dogruluk degerlerini temsil
etmektedir. Sonuglar 3 analiz i¢inde daha az sayida Ozellik
kullanilarak  yiiksek  dogruluk  degerlerine  ulasabildigini
gostermektedir.

Tablo 15 ise SMOTE algoritmasi kullanilmadan 6nce ve sonra elde
edilen performans metrik degerlerini temsil etmektedir. Sonuglar ii¢
analiz ig¢in de genel smiflandirma dogrulugunda SMOTE
uygulandiktan yiikselme oldugunu gostermektedir.

4. Tartisma (Discussions)

Calisma kapsaminda yapilan analizlerde segilen oOzellikler ile
literatiirdeki caligmalar sonucunda secilen ozellikler
karsilagtirildiginda CRP, Albumin, Ferritin, D-dimer, Kalsiyum,
NEU, WBC, Direkt bilirubin ve LDH niteliklerinin ortak olarak
secildigi goriilmiistiir [38-40].

Analiz-1 ve Analiz-2’de hedeflenen solunum ihtiyaci ile en iligkili
Ozellikler arasinda segilen CRP ve LDH Olmedo ve arkadaglar1 [41]
tarafindan yapilan ¢alismada da en iliskili olarak segilen 4 6zellik
icerisinde yer almaktadir. Ayrica bu ¢alisma ile ortak olarak Arvind
vd. [13] CRP, D-dimer ve 16kosit/lenfosit sayis1 (WBC) laboratuvar
degiskenlerinin hastanede yatan COVID-19 hastalarinda entiibasyon
riskini tahmin etmede daha yiiksek bir oneme sahip oldugunu da
gostermistir.

Dengesiz veri kiimeleri uygun bir sekilde dengelenmedigi siirece daha
diisiik dogruluga sahip modellerin olugmasina yol agmaktadir.
SMOTE algoritmas1 dengesiz veri kiimesiyle ¢caligmak i¢in en yaygin
kullanilan yiiksek ornekleme (oversampling) tekniklerinden biridir.
SMOTE tekniginin kullanilmasi bu g¢alismadaki siniflama analiz
sonuglarina gore simiflama basarisini artirmaktadir. Aljameel vd. [42],
Sowjanya ve Mrudula. [43]” nin ¢aligmalarinda oldugu gibi SMOTE
yonteminin saglik verisi tizerinde kullanilmasinin siniflandirma
dogrulugunda pozitif bir artis sagladigi caligma sonuglarindan
anlagilmaktadir.

Sonuglar incelendiginde her ii¢ analiz iginde genel smiflandirma
dogrulugunda SMOTE algoritmas1 uygulandiktan sonra yiikselme
oldugu goriilmektedir. Ayrica azinlik olan siniflarin F1-Skor degerleri
karsilastirildiginda Analiz — 1 igin %89’dan %95’e olacak sekilde
%6’lik bir artis, Analiz — 2 igin %74’ten % 98’ye olacak sekilde
%24°lik bir artis ve Analiz — 3 i¢in %74’ten %95’e olacak sekilde
%21’lik bir artis gézlendigi sonucuna varilmaktadir. Bu da SMOTE
algoritmasi uygulandiktan sonra azinlik olan sinifin daha iyi bir
siniflandirma performansi ile tahmin edilebildigini gostermektedir.

5. Sonugclar (Conclusions)

Bu caligmada gerceklestiren Analiz-1’de hastanin hastaneye yatis
asamasindaki oksijen ihtiyacinin tahmin edilmesi hedeflenmistir.
Laboratuvar ve demografik olmak iizere toplam 72 6zellik ve WHO
giris hedef degeri kullanilarak modeller olusturulmustur. 72 dzelligin
hepsi kullanilarak en yiiksek dogruluk degerine %89,44 ile Rastgele
Orman modeli ulasirken 6zellik se¢me algoritmast ile bulunan 16
Ozellik kullanilarak olusturulan Rastgele Orman modeli %91,67
dogruluk degerine ulagsmistir. Sonuglar 16 6zellik kullanilarak daha
yiiksek bir siniflandirma dogruluguna ulasildigimi géstermektedir.

Hastanin hastanede yatig siiresi boyunca oksijen ihtiyacinin tahmin
edilmesi i¢in gergeklestirilen Analiz-2 ¢aligmasinda ise laboratuvar,
demografik ve WHO giris dahil olmak iizere toplam 73 &zellik ve
WHO en kotii hedef degeri kullanilarak modeller olusturulmustur. 73
o6zelligin hepsi kullanilarak en yiiksek dogruluk degerine %88,39 ile
C4.5 Karar Agact modeli ulagirken ozellik segcme algoritmasi ile
bulunan 18 ozellik kullanilarak olusturulan Rastgele Orman modeli
%91,96 dogruluk degerine ulagmistir. Sonuglar 18 6zellik kullanilarak
daha yiiksek bir smiflandirma  dogruluguna  ulasildigin
gostermektedir.

Analiz-3’de hastanin hastanede yatis siiresi boyunca yogun bakim
ihtiyacinin tahmin edilmesi hedeflenmistir. Laboratuvar, demografik
ve WHO giris dahil olmak {izere toplam 73 ozellik ve WHO en kétii
hedef degeri kullanilarak modeller olusturulmustur. 73 dzelligin hepsi
kullanilarak en yiiksek dogruluk degerine %92,77 ile C4.5 Karar
Agact modeli ulasirken ozellik segme algoritmasi ile bulunan 12
ozellik kullanilarak olusturulan Rastgele Orman modeli %91,96
dogruluk degerine ulagmistir. Sonuglar 12 6zellik kullanilarak yiiksek
bir siniflandirma dogruluguna ulasildigini gostermektedir.

MDW ve Troponin T-hs her ii¢ analizde de ortak olarak segilen en
iligkili 6zelliklerdir. Ayrica WHO &lgiit degeri pandemi basinda ve
oncesindeki siiregte cogunlukla hastalik siddeti ciddi olan hastalart
tespit etmek amagh kullanildigindan ve bu olgiit elde edilirken
kullanilan parametreler ¢ogunlukla yogun bakim durumunu
belirleyen parametreler oldugundan dolayr Analiz-3 igin segilen
iligkili 6zellikler arasinda yer alirken Analiz-2 kapsaminda segilen
ozellikler icerisinde yer almamaktadir.

COVID-19 enfeksiyonunun sonucunu tahmin etmek igin hangi
biyokimyasal veya hematolojik belirte¢lerin  kullanilacaginin
belirlenmesi 6nemli bir arastirma konusudur. Calismamiz COVID-19
ile ilgili 6nemli hasta laboratuvar niteliklerini belirlemesi a¢isindan bu
alandaki ¢aligmalara katki saglayan sonuglara sahip bir arastirmadir.
Calismamizin ~ sonuglarmin  saglik  hizmetleri  kaynaklarmm
kullaniminin iyilestirilmesine ve COVID-19 riskini degerlendiren
tahmine dayali modellerin kullanimina katkis1 bulunmaktadir.
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Calisma kapsaminda elde edilen bu sonuglar ile yeterli sayida
bulunmayan yogun bakim ve oksijen gibi tibbi kaynaklar i¢in uygun
bir kullanim stratejisi ve etkili bir risk siniflandirma, triyaj protokolii
olusturulmasina yardimci olunmasi hedeflenmistir. Bu ¢alismada
laboratuvar testleri sonuglart kullanilarak analiz islemi yapildigindan
dolay1 tibbi kaynak sikintis1 ¢eken bolgeler igin faydali bir ¢alisma
olabilecegi diigiiniilmektedir.
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